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基于优化概率神经网络的制造业财务预警研究
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摘　 要： 财务预警通过对企业相关指标分析构建出预测模型，达到对其风险进行预测的目的，可为利益相关者的关联决策提

供依据，使得预警效率的研究成为重点。 以 ９０ 家制造企业的相关数据构成样本搭建概率神经网络模型进行预警研究，为提升

模型的效率，引入粒子群算法对模型进行优化。 实证分析中得出，未用粒子群算法优化前模型的预测准确率为 ８７．５％，经优化

后模型的预测正确率为 ９３．７５％。 则使用粒子群算法对神经网络的优化的可行性较高，这可做为财务预警研究的一种新思路。
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０　 引　 言

财务预警是一种基于风险表征性指标进行危机

预测的研究，通过构建预警体系，利益相关者可以发

现企业在经营管理活动中的潜在风险，在决策时能

够考虑得更充分，进而避免产生不必要的损失。 危

机越早防范越有利于企业的健康稳定成长，有效的

危机预警可促进企业的平稳化发展。 近年来，随着

经济全球化和互联网经济的发展，企业之间的竞争

更加激烈，利益相关者日益增加对预警情况的关注

力度，这为预警研究的进一步发展提供契机。
企业财务预警的表述形式虽然较为多样化，但

主要思想是基于相关指标对于陷入财务危机的企业

构建有效模型，以期得到改善不良经营状态的监管

策略，进而使得企业得到长远的发展。 在 ２０ 世纪

３０ 年代，随着美国经济大萧条时期的出现，大多数

公司的经营管理面临着较大的波动风险，财务预警

问题也随之被重视起来，而国内则是于 ９０ 年代后才

开始相关的研究。 早期的预警研究是单变量模型，

即通过单项指标进行分析，如 Ｆｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ（１９３２）和

Ｂｅａｖｅｒ（１９６６） ［１］；随后的研究则更倾向于多变量型，
经典的模型是 Ａｌｔｍａｎ（１９６８）的 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 模型，Ｆ 模

型、Ｌｏｇｉｔ、Ｐｒｏｂｉｔ、时间序列分析和生存分析［２］。 随着

信息时代的来临，智能化分析方法也开始涌现，神经

网络、决策树等渗入到预警研究中，使得预警达到更

为良好的效果［３］。
由于神经网络模型在预测分析问题的适用性

强，其中概率神经网络对于参数的设置较少且对噪

声的容忍度较高，则可将其引入到预警研究中。 现

阶段人工智能飞速发展，算法的引用为预警研究拓

宽渠道，其与基础模型的融合可提升研究的效率，文
中拟引入粒子群算法进行模型的优化。 通过嵌入粒

子群算法，构建出优化的预测模型，以期达到更好的

预测效果。

１　 优化模型理论

１．１　 粒子群算法

粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）



是由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 于 １９９５ 年提出的一种优

化算法，二人从鸟群搜食过程发现个体与全局之间

的信息共享传递机制，该机制的精髓在于可在目标

空间中寻求最优解［４］。 该方法从随机解出发，根据需

要拟定随机解后迭代寻求最优解，解的效果是通过适

应度函数进行评价，通过在解空间追随最优的粒子进

行搜索，使其容易实现优化且参数调整较少［５］。
在 ＰＳＯ 中，开始时会产生一群随机粒子，每个

都代表目标问题的一个可能解， 对应着适应值（ ｆ），
粒子在搜索空间的移动由矢量化的速度表示移动的

方向和距离，粒子的移动会伴随着极值的迭代。 每

次迭代中，粒子会追寻两项极值进行更新：
（１）个体极值，粒子自身的最优解；
（２）全局极值，粒子在空间内运动得到的目前

整个种群的最优解。
当粒子迭代达到设定的循环次数或者与目标函

数的误差率达到一定精度时就会终止，得到全局最

优适应值［６］。 设定在 Ｄ 维目标搜索空间中， 有 Ｎ个

粒子构成的粒子群（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ），过程相应参数

表示如下：
第 ｉ 个粒子为：

Ｘ ｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ( ) ， （１）
　 　 第 ｉ 个粒子的速度为：

Ｖｉ ＝ ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ( ) ， （２）
　 　 第 ｉ 个粒子当前个体极值为：

Ｐｂｅｓｔ ＝ ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ( ) ， （３）
　 　 粒子群整体当前搜索全局极值为：

ｇｂｅｓｔ ＝ ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇＤ( ) ， （４）
　 　 粒子在搜索过程中速度的更新方式为：
ｖｉｄ ＝ ｗ∗ ｖｉｄ ＋ ｃ１ ｒ１（ｐｉｄ － ｘｉｄ） ＋ ｃ２ ｒ２（ｐｉｄ － ｘｉｄ），

（５）
　 　 粒子在搜索过程中位置的更新方式为：

ｘｉｄ ＝ ｘｉｄ ＋ ｖｉｄ， （６）
　 　 在速度替换公式中 ｃ１ 和 ｃ２ 是加速常数，也称学

习因子，通常取 ２， ｒ１ 和 ｒ２ 是［０，１］内均匀随机数。
速度公式中其替换是由三项加总而成，第一项是

“惯性”部分，表明粒子维持原来速度的倾向， ｗ 表

示对原来速度的保留程度，数值越大，全局收敛能力

越强，反之局部收敛能力越弱；第二项是“认知”部

分，是粒子对历史经验的记忆，表明粒子向其最佳位

置逼近的倾向；第三项是“社会”部分，是粒子间协

作共享群体历史经验，表明粒子向邻域最佳位置逼

近的倾向。 粒子的速度有一定的范围，是研究者根

据需要设定的，主要用来限制其速度。 粒子群算法

中搜索迭代式工作使其形成一个有效地循环体，过
程中对目标函数的计算贯彻始终，是 ＰＳＯ 指导搜索

方向的依据。 ＰＳＯ 的适应度函数种类较多，在进行

模拟搜索中应结合目标问题设定。
１．２　 概率神经网络

概率神经网络（ＰＮＮ）是由 Ｄ．Ｆ．Ｓｐｅｃｈｔ 于 １９９０
年提出的一种神经网络，常用于进行模式。 其为基

于最小风险贝叶斯决策的层内互连的前向网络，具
有四层神经元结构：输入层、模式单元层、汇总单元

层和输出层［７］。 基本结构如图 １ 所示。

输入层 模式层 累加层 输出层

图 １　 概率神经网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 输入层导入样本数据，节点数与其维度保持一

致；输入层通过一定的权重与模式层结合，模式层针

对传输过来的数据进行处理；累加层可称为求和层，
每个结点对应特定的模式分类形成映射，根据这种

映射关系产生特定类型的分布函数；输出层根据汇

总情况得出判定类型，输出类别［８］。 概率神经网络

处理任意维度输出的分类应用问题的效率较高，模
式简洁学习速度较快，且对样本数量要求不高，根据

不同需求层次可设定相应决策面的范围，对于错误

及噪声容忍度较高［９］。
概率神经网络模式分类的具体过程如下：
（１）假定研究对象中有 ｍ 个训练样本，特征向

量为 ｎ，表示如下：

Ｘ ＝

Ｘ１１ Ｘ１２ … Ｘ１ｎ

Ｘ２１ Ｘ２２

… …
…
…

Ｘ２ｎ

…
Ｘｍ１ Ｘｍ２ … Ｘｍｎ
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＝

Ｘ１

Ｘ２
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Ｘｍ
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êê
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û

ú
ú
ú
ú
úú

， （７）

　 　 （ ２ ） 把 训 练 样 本 归 一 化， Ｃｍ∗ｎ ＝
Ｂ１∗ｍ∗Ｘｍ∗ｎ，Ｂ１∗ｍ 是归一化系数，可表示如下：

Ｂ１∗ｍ ＝
１

　

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｘ１ｋ

２

１
　

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｘ２ｋ

２

… １
　

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｘｍｋ

２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
，

（８）
　 　 （３）把预期进行分类的测试样本归一化，用输

入层读取。
（４）计算输入的测试样本与样本矩阵中样本距离。
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（５）模式层神经元被激活， 得到原始概率矩阵，
若有 ｐ 个测试样本，用 Ｅｐｍ 表示测试样本 ｐ 到训练

样本 ｍ 的距离，概率矩阵可表示如下：

Ｐ ＝

ｅ －
Ｅ１１
２σ２ ｅ －

Ｅ１２
２σ２ … ｅ －

Ｅ１ｍ
２σ２

ｅ －
Ｅ２１
２σ２ ｅ －

Ｅ２２
２σ２ … ｅ －

Ｅ２ｍ
２σ２

… … … …

ｅ －
Ｅｐ１
２σ２ ｅ －

Ｅｐ２
２σ２ … ｅ －

Ｅｐｍ
２σ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

． （９）

　 　 （６）在判别函数中选择值最大的，相应类别就

是输入的测试样本最可能的类别。
１．３　 优化模型

在将样本数据导入神经网络之前需要对其进行

预处理，为保证数据涵盖面的广泛性，则需构建较多

的指标，则会造成数据的冗余。 为提升数据的有效

性，拟对原始数据进行主成分分析处理。 经处理的

数据导入 ＰＮＮ 进行分析，然后经过粒子群算法对其

效果进行优化，达到较好的分析效果。 具体分析步

骤如图 ２ 所示。

比较f，确定个体和全局最优值

更新粒子速度、位置

满足条件
是否

随机初始化粒子群

训练PNN，计算粒子个体的适应

结束

完成预测

训练PNN

输出最优参数

主成分分析

输入数据

开始

PSO

图 ２　 优化概率神经网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＰＮＮ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２　 实证分析

２．１　 样本数据的选取

研究样本的选择需要从两方面出发：目标公司

及其对应指标。 鉴于制造业对国民经济的影响程度

较高且每年风险型公司在该行业内的数量最多，则
从制造业行业内进行筛选。 在进行公司样本提取时

选择沪深 Ａ 股，主要是其数据的完整性及与中国国

情贴合度均相对较高。 从国泰安数据库中导出

２０１６ 年制造业中被 ＳＴ 的共计 ４５ 家公司，另匹配 ４５
家同行业且规模相当的正常经营公司作为对照组。
为了后续模型能够对公司风险状况进行识别，将风

险型公司标记为 ２，正常型标记为 １，且设定两种类

型各自的前 ３７ 个划分为训练集，后续的 ８ 家划分为

测试集。 指标的筛选涵盖盈利能力、经营能力、偿债

能力、发展能力、比率结构、风险水平、现金流分析、
基本每股收益共计 ８ 类 ３１ 项指标。
２．２　 主成分分析结果

为确保主成分分析的可行性，先将样本数据进

行相关性检验，见表 １。
　 　 从表 １ 中可知 ＫＭＯ＞０．５，即原始数据适合做主

成分分析。 通过 ＳＰＳＳ２２ 提取有效因子，见表 ２。
　 　 在主成分分析结果表中前 １３ 个因子的累计方

差贡献率为 ８７．０７７％，超过 ８５％，可对原始数据进行

有效概括，则提取 １３ 个因子，计算对应得分以备导

入概率神经网络。
２．３　 粒子群优化参数值

粒子群分析适应度函数设定为训练组的预测正

确率，部分相关参数设置见表 ３。

表 １　 ＫＭＯ 和 Ｂａｒｔｌｅｔｔ 球形检验表

Ｔａｂ． １　 ＫＭＯ ａｎｄ Ｂａｒｔｌｅｔｔ ｓｐｈｅｒｉｃａｌ ｔｅｓｔ ｔａｂｌｅ

取样充足的 Ｋａｉｓｅｒ－Ｍｅｙｅｒ－Ｏｌｋｉｎ 度量 Ｂａｒｔｌｅｔｔ 的球形检验

０．５８０ 近似卡方 ３ ０８２．９７７ ｄｆ ４６５ Ｓｉｇ． ０．０００

表 ２　 因子提取表

Ｔａｂ． ２　 Ｆａｃｔｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

成分 合计 方差 ／ ％ 累计 ／ ％ 成分 合计 方差 ／ ％ 累计 ／ ％ 成分 合计 方差 ／ ％ 累计 ／ ％

１ ７．９６７ ２５．７００ ２５．７００ ７ １．５６６ ５．０５０ ６７．５６５ １３ ０．７２４ ２．３３６ ８７．０７７
２ ３．３７０ １０．８７１ ３６．５７１ ８ １．３６６ ４．４０５ ７１．９７０ １４ ０．６９９ ２．２５５ ８９．３３１
３ ２．２９２ ７．３９３ ４３．９６４ ９ １．１６６ ３．７６１ ７５．７３１
４ ２．０８６ ６．７３１ ５０．６９４ １０ １．０４４ ３．３６８ ７９．０９９

… … … …

５ １．８８２ ６．０７２ ５６．７６６ １１ ０．９１０ ２．９３６ ８２．０３５ ３０ ０．００２ ０．００８ ９９．９９７
６ １．７８２ ５．７４８ ６２．５１４ １２ ０．８３９ ２．７０６ ８４．７４１ ３１ ０．００１ ０．００３ １００．０００
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表 ３　 粒子群优化算法参数取值表

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｔａｂｌｅ

参数意义 设定 参数意义 设定 参数意义 设定

极限正确率 ＧＭＡＸ ＝ １．０ 误差 ｅｐｓ ＝ １ｅ － ６ 最大迭代次数 ｋｔ ＝ ５０

粒子总数 Ｎ ＝ １００ 学习因子 １ ｃ１ ＝ ２ 权重系数的最大值 ｗｍａｘ ＝ ０．９

最大速度 ｖｍａｘ ＝ ０．２ 学习因子 ２ ｃ２ ＝ ２ 权重系数的最小值 ｗｍｉｎ ＝ ０．４

　 　 粒子群算法中，各粒子为追求最优解按照矢量

化的速度在目标空间移动，速度伴随着粒子的运动

不断变化。 初始化速度需事先设定，文中结合粒子

最大速度随机产生设定为 ｖｍａｘ∗（２∗ｒａｎｄ（１，Ｎ） －
１）。 惯性权重打破常规的定值，改为随着迭代次数

的增加而逐渐减小，既可突破前期落到局部最优误

区又可在后期加速收敛，能够维持算法的稳定性，公
式如下：

ｗ ＝ ｗｍａｘ － ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ( ) ∗ｋ ／ ｋｔ（ｋ为循环体内当

前循环次数） （１０）
粒子的更新速度为：

ｖ ＝ ｗ∗ｖ ＋ ｃ１∗ｒ∗ ｐｂｅｓｔ － ｐｎ( ) ＋ ｃ２∗ｒ∗（ｇｂｅｓｔ － ｐｎ）
（１１）

　 　 循环的终止条件为预测准确率与极限正确率的

偏差不超过 １０＾（－６），经过 ５０ 次迭代运算得出：
ｇｂｅｓｔ ＝ １．０５５ ７，ｇｆｂｅｓｔ ＝ ０．９３７ ５，即在 ｓｐｒｅａｄ ＝

１．０５５ ７ 时， 训练组的预测正确率得到最优 ｈ ＝
９３．７５％。

通过粒子群算法的优化， ｓｐｒｅａｄ ＝ １．０５５ ７ 构建

模型。 针对模型分析结果的误差进行分析，样本的

误差值为样本预测风险类型值与样本实际风险类型

值的差值，样本的预测结果有 ２ 种可能性 １ 或 ２，真
实的风险状况值为 １ 或 ２，则误差的取值为 ０，－１，１
三种情形，得到训练组和测试组结果见表 ４。

表 ４　 ＰＣＡ－ＰＳＯ－ＰＮＮ 模型预测误差表

Ｔａｂ． ４　 ＰＣＡ－ＰＳＯ－ＰＮＮ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｔａｂｌｅ

组别 误差为－１ 误差为 ０ 误差为 １ 样本数总计

训练组样本编号 １９ １－１８，２０－７４ 无 ７４

测试组样本编号 ８ １－７，９－１６ 无 １６

　 　 由表 ４ 知，训练组 ７４ 个样本中仅有 １ 个预测错

误，正确率达到 ９８．６５％。 测试组 １６ 个样本中仅有

一个样本由风险型判为正常型，正确率为 ９３．７５％，
９０ 个样本的整体预测率为 ９７．７８％。
２．４　 各模型预测结果对比

通过模型进行分析预测，其效果的评判应当从

测试集入手，则对优化前后的模型进行对比结果见

表 ５。

表 ５　 模型预测效果对比表

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｔａｂｌｅ

模型
精准率 ／ ％

风险组 正常组

召回率 ／ ％

风险组 正常组

Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ ／ ％

风险组 正常组

预测组整体

正确率

ＰＣＡ－ＰＮＮ ８７．５０ ８７．５０ ８７．５０ ８７．５０ ８７．５０ ８７．５０ ８７．５０

ＰＣＡ－ＰＳＯ－ＰＮＮ ８７．５０ １００．００ １００．００ ８８．８９ ９３．３３ ９４．１２ ９３．７５

　 　 从预测效果对比表可知，经过粒子群对参数进

行优化，对正常组的识别更为突出可达到 １００％，预
测组的整体正确率有一定幅度的提升—超过 ９０％，
预测效果较好。 企业在通过模型判定风险类型后，
可按照因子得分将样本公司排序，通过对比分析，查
看自身的优势及不足，制定对应的个性化风险规避

方案。

３　 结束语

以 ９０ 家制造业上市公司的 ３１ 项财务指标为样

本数据，通过主成分分析处理后导入概率神经网络，
并通过粒子群算法寻优得到较为理想的参数值，模
型最后的预测效果也较好，表明改进方法是有效的，

可为利益相关者的规避风险提供一种研究途径。 在

深层次上，各家企业在整理自身相关指标的同时，又
能得到现行或潜在利益相关者的有效信息，根据信

息的整合可为公司的战略发展提供一定的支撑。 文

中仅选择制造业公司某一年的数据进行研究，但是

企业陷入危机是一种持续性变化的状态，以后的研

究中可采用多个时间段进行动态化分析。
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